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基于视频时域感知特性的恰可察觉失真模型 

邢亚芬 1，殷海兵 1，王鸿奎 1,2，骆琼华 1 
（1. 杭州电子科技大学通信工程学院，浙江 杭州 310018； 
2. 华中科技大学电子信息与通信学院，湖北 武汉 430074） 

摘  要：现有的时域恰可察觉失真（just noticeable distortion，JND）模型对时域特征参量的作用刻画尚不够充

分，导致空时域 JND 模型精度不够理想。针对此问题，提出能准确刻画视频时域特性的特征参量以及异质特

征参量同质化融合方法，并基于此改进时域 JND 模型。关注前景/背景运动、时域持续时间、时域预测残差波

动强度、帧间预测残差等特征参量，用来刻画视频内容的时域特征；基于人眼视觉系统（human visual system，

HVS）特性探索感知概率密度函数，将异质特征参量统一映射到自信息和信息熵尺度上，实现同质化融合度

量；从能量分配的角度探究视觉注意与掩蔽的耦合方法，并据此构建时域 JND 权重模型。在空域 JND 阈值的

基础上，融合时域权重以得到更加准确的空时域 JND 模型。为了评估空时域 JND 模型的性能，进行了主观质

量评估实验，与现有的 JND 模型相比，在感知质量接近的情况下，提出的空时域 JND 模型能够容忍更多失真，

具有更强的掩藏噪声的能力。 

关键词：恰可察觉失真；人眼视觉特性；视觉掩蔽；视觉注意；自信息；信息熵 

中图分类号：TN919         

文献标志码：A 

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2022030 

Video temporal perception characteristics based just  
noticeable difference model 

XING Yafen1, YIN Haibing1, WANG Hongkui2, LUO Qionghua1 
1.College of Communication Engineering, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China 

2.College of Electronic Information and Communications, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China 

Abstract: The existing temporal domain JND(just noticeable distortion) models are not sufficient to depict the inte-

raction between temporal parameters and HVS characteristics, leading to insufficient accuracy of the spatial-temporal 

JND model. To solve this problem, feature parameters that can accurately describe the temporal characteristics of the 

video were explored and extracted, as well as a homogenization method for fusing heterogeneous feature parameters, 

and the temporal domain JND model based on this was improved. The feature parameters were investigated including 

foreground and background motion, temporal duration along the motion trajectory, residual fluctuation intensity along 
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motion trajectory and adjacent inter-frame prediction residual, etc., which were used to characterize the temporal 

characteristics. Probability density functions for these feature parameters in the perception sense according to the 

HVS(human visual system) characteristics were proposed, and uniformly mapping the heterogeneous feature para-

meters to the scales of self-information and information entropy to achieve a homogeneous fusion measurement. The 

coupling method of visual attention and masking was explored from the perspective of energy distribution, and the 

temporal-domain JND weight model was constructed accordingly. On the basis of the spatial JND threshold, the 

temporal domain weights was integrated to develop a more accurate spatial-temporal JND model. In order to evaluate 

the performance of the spatiotemporal JND model, a subjective quality evaluation experiment was conducted. Expe-

rimental results justify the effectiveness of the proposed model. 

Key words: JND, HVS characteristics, visual masking, visual attention, self-information, information entropy    

 

0  引言 

人眼视觉系统（human visual system，HVS）

的敏感度有限，只能察觉图像大于某一阈值的失

真，这个阈值被称为恰可察觉失真（just noticeable 

distortion，JND）阈值。由于 JND 描述了 HVS 在

视觉内容上的可见性，因此在图像和视频处理领

域，如果可以充分利用 HVS 特性进行压缩，能够

在保证视频主观质量的情况下显著减少视频传输

的码率。因此，基于 HVS 特性建模的 JND 阈值

被广泛用于优化量化、运动估计以及视频目标质

量评价等[1]。 

视频中的特征参量对人眼视觉感知有重要影

响。Korhonen[2]提取视频中 74 个特征参量用于视

频质量评价。传统 JND 建模实验根据不同视频内

容，如空域的亮度、边缘、纹理、颜色等，时域

视频特征如目标运动、时域频率等，考虑了一些

主要的 HVS 特性，如亮度自适应（luminance 

adaption，LA）、对比掩蔽（contrast masking，CM）

效应、中心凹掩蔽（foveated masking，FM）效应、

空时域对比敏感函数（contrast sensitivity function，

CSF）、时域掩蔽（temporal masking，TM）效应、

视觉注意特性等。现有的 JND 模型根据计算域不

同一般可以分为两类：像素域 JND 模型和基于子

带（DCT 或小波变换）的 JND 模型。像素域 JND

模型可以直接计算，因此时域 JND 建模在像素域

主要利用相邻帧间亮度差，如 Chou 等人[3]和 Yang

等人[4]依据相邻帧的平均亮度差作为时域的不连

续性构建时域 JND 模型，Chin 等人[5]利用连续帧

的运动变化估计 JND 阈值。时域基于子带的 JND

建模主要考虑 CSF 和人眼运动特性：Kelly 等人[6]

依据收集的视网膜稳定行波刺激实验的数据，首

次提出了空时域 CSF 模型。之后，Daly 等人[7]加

入人眼运动特性对 Kelly 的模型做了补充。Jia 等

人[8]在他们的基础上将空时域 CSF 和人眼的运动

特性相结合。此外，Wei 等人[9]考虑人眼对不同运

动方向的敏感程度，构建了适合于单通道灰度视

频的变换域 JND 模型。Bae 等人[10]将时域掩蔽效

应和中心凹掩蔽效应结合起来，提出一种时域中

心凹掩蔽（temporal-foveated masking，TFM）模

型，估计运动目标的 JND 阈值。此外，由于机

器学习在感知领域的广泛应用，Wang 等人[11-12]

构建了两个基于 JND 压缩视频质量的大规模数据

集：MCL-JCV 和 VideoSet。Ki 等人[13]提出基于

线性回归的 LR-JNQD 模型和基于卷积神经网络

的 CNN-JNQD 模型。Liu 等人 [14]提出图像的

PW-JND 预测模型，基于深度学习的二元分类器

能够根据图像感知质量是否有损来决定图像的

JND 值。Zhang 等人[15]提出基于深度学习的视频

感知质量预测模型，它能够预测不同分辨率和编

码参数的压缩视频的感知质量，从而计算 JND 的

阈值。 

然而，由于视频时域场景的复杂和多样性，

传统方法对时域视觉特征参量的提取并不充分，
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导致时域仍有大量冗余信息。因此，若需要准确

估计视频时域 JND 阈值，就需要分析时域不同特

征参量对人眼视觉感知的影响。Wang 等人[16]研究

了视频中普遍存在的 3 种运动——绝对运动、相

对运动和背景运动，并分析由这 3 种运动引起的

视觉注意和掩蔽效应，提出了基于运动感知的视

频质量评价方法。基于这个启发，分析视频中影

响人眼视觉感知特性的 5 个特征参量，考虑利用

相对运动和运动轨迹上的持续时间度量视觉显著

度，由背景运动、帧间残差波动强度和相邻帧间

预测残差度量不确定度，时域感知特征参量提取

方法如图 1 所示。这些特征参量在一定程度上会

对人眼感知失真造成影响。一方面，部分激励源

会影响人眼关注的定睛点，另一方面，有些特征

参量会降低视觉感知灵敏度，消耗人眼感知能量。

这些不同激励之间的相互作用或相互干扰就造成

了视觉掩蔽效应[17]。探究这些激励的耦合作用一

直以来是 JND 建模重要的研究内容之一[16]。例如

像 素 域 建 模 时 普 遍 采 用 非 线 性 相 加 模 型

（nonlinear additivity model for masking，NAMM），

能够消除掩蔽效应的重叠部分，而 DCT 域 JND

一般建模为多个掩蔽因子的乘积。但这些模型或

HVS 特性考虑不全面导致计算精度不足，或者计

算方式复杂导致难以融合，以致 JND 阈值估计不

准确。因此，提出一种统一有效的感知特征参量

度量方法以对异质感知特征参量进行同化是 JND

建模过程中需要解决的重要问题，若能以相同的

标准去度量这些特征参量，有利于更准确地分析

不同视觉特征之间的相互耦合作用。 

一般来说，视觉感知可以建模为信息交互过

程，而 HVS 相应地被视为一个高效的编码器或信

息提取器，由此可以推导：视觉场景中包含更多

信息的区域更有可能吸引视觉注意[16]，如果有关

于信源的统计概率模型，那么可以使用信息论对

视频内容进行量化。此外，以往的实验表明，HVS

并不能以相同的确定程度感知所有的信息内容，

例如：当视频存在大量随机背景运动时，HVS 无

法以感知静态图像相同的精度感知视频内容，即

这种视频信号被感知时有更高的不确定度，这相

当于在信息传输过程中产生了信道失真，若能将

这种信道失真过程建立为与感知参量相关的模

型，那么这种不确定性也能使用信息论来量化[18]。

基于这个启发，依据提出的 5 个感知特征参量，

提出了相应的统计概率模型，并使用信息论来量

化由这些参量导致的视觉感知显著度和不确定

度，并将映射到相同量纲的 5 个感知特征参量进

行融合，得到时域 JND 权重模型，在空域 JND 阈

值的基础上，融合时域权重得到基于空时域感知

特性结合的 JND 模型。 

 
图 1  时域感知特征参量提取方法 

1  感知参量同质化度量 

异质感知特征参量需要寻求统一的度量方

法，以有效融合其相互作用关系。从能量分配的

角度探究异质感知特征参量的融合方法，基于

HVS 感知特性，提出特征参量的概率密度函数，

利用感知信息论原理定量度量感知显著性和感知

不确定性，实现异质感知特征参量的同质化度量。 

1.1  相对运动同质化度量 

一般地，运动的目标相对运动越大，运动面积

越大，越能吸引人眼的注意，相应地有越大的视觉

感知显著度。统计分析的结果给出了相对运动的先

验概率分布，大致可以用一个幂函数来表示[17]： 

 
1

1
r

r

( )p v
vα
β

=  （1） 
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其中， rv 为相对运动速度， 1α 为模型参数， 1β 为

大于 0 的常量。由于相对运动的视觉感知显著度

还应与运动目标的面积相关，即相对运动目标越

大，越能吸引人眼关注，因此，将模型参数 1α 建

模为与运动面积相关的函数： 

 ( )
1 1e

s xkα =  （2） 

其中， ( )s x 为运动目标的面积， 1k 为大于零的常

数，根据主观实验取值 0.2。因此，已知先验概率

分布，视觉感知显著度可以使用自信息来度量： 

 r r 1 r 1( ) lb ( ) lb lbI v p v vα β′ = − = −  （3） 

此外，由于人眼视觉敏感具有方向性，人眼

对水平和垂直分量比较敏感，而对对角线方向不

敏感，即具有倾斜效应[19]。基于此分析，考虑运

动方向对视觉显著性的影响，提出基于运动方向

的显著度调节因子： 

 ( ) cos(2 ) 1h θ ϕ θ= × × +  （4） 

其中，θ 为相对运动矢量方向角，ϕ 为幅度调节

因子，取ϕ =0.3。因此，相对运动的视觉感知显著

度计算式为： 

 r r( ) ( ) ( )I v I v h θ′= ×  （5） 

相对运动的视觉感知显著度随着运动速度和

运动目标面积的增大而增大，运动矢量方向角越

接近水平和垂直方向，视觉显著度越大，这符合

人眼视觉特性。 

1.2  背景运动同质化度量 

大范围随机的背景运动会消耗人眼感知能

量，降低人眼对视频细微失真的分辨能力，这种

抑制效应可以认为是背景运动导致的视觉感知不

确定性，等效于人眼在观察视频细节时加入了噪

声。可以使用似然函数来表示这个等效噪声，参

考以前的工作，这个似然函数为对数正态分布，

计算式如下[17]： 

 ( ) ( )2

1 g
1 g 2

11 1

lb lb1 exp
22π

m v
p m v

m σσ

⎡ ⎤− −
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎣ ⎦

｜  （6） 

其中， gv 为视频背景运动， 1m 为刺激 gv 所产生的

等效噪声。高斯曲线宽度参数
1

1
1 cγ

λσ = ，c为对比

度阈值，参数 1λ 、 1γ 是大于 0 的常数。 

相邻像素运动矢量大小的不一致会对视频感

知质量产生负面影响，类似于抖动现象。假设

a ( , , )v t i j 为第 t帧当前像素点的运动矢量大小，在

一定区域范围 ( , )i jΩ 内，定义空域运动矢量大小

不规则度 sΔv 为这一范围内所有运动矢量的标准

差。因此，加入 sΔv 调节背景运动导致的视觉感知

不确定度，使用信息熵度量计算式如下： 

 
( ) ( ) ( )g 1 g 1 g 1

g 1 1 s 1

lb m

lb lb lbΔ

U v p m v p m v d

v c v

∞

∞

γ ρ η
−

= − =

− + +

∫ ∣ ∣
 （7） 

其中， 1 1
1 1lb lb(2π)
2 2

η λ= + + 为常数， 1ρ 为调节

控制参数。以上计算式计算的视觉感知不确定度

与人眼的主观感知是一致的。一方面，相对于静

态图像来说，运动的视频中的细微失真更难察觉，

视觉感知不确定度随背景运动的增大而增大；另

一方面，对比度阈值越大，人眼看得越清楚，失

真更易于察觉，因此不确定度随对比度阈值的增

大而减小，此外，空域运动矢量大小不规则度越大

会导致更强的空域掩蔽，视觉感知不确定度越大。 

1.3  时域持续时间同质化度量 

人眼视觉系统具有近因效应和非对称感知的

能力。视频中持续时间较长的区域部分，会在人

脑中留下更强的短暂记忆效应，对于这些图像内

容，人眼具有较高的感知敏感度。已有实验证明，

在一定时间范围内，人眼的感知敏感度随持续时

间的增加而增加，当超过这个范围，人眼感知灵

敏度趋于稳定，不再受时间变化的影响[20]。时域

持续时间τ 与人眼视觉显著性 ( )I τ′ 的关系可以使

用 sigmoid 函数来描述： 

 1( )
1 ea

I
b ττ ×

′ =
+ ×

 （8） 
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其中，a和 b均为常数调整因子，实验中取 b=1.65，

a=−3.4。此外，时域持续时间相同时，观察运动

的目标往往比静止的目标需要消耗人眼更多能

量，因此静止的区域若产生失真波动，更能引起

人眼关注。而根据主观实验发现，在大量随机运

动中，失真更易于掩藏，而在规则和平稳的运动

中，失真更难掩藏[21]。利用时域持续时间内目标

运动方向的改变量ω 来衡量目标运动是否规则，

并结合目标运动矢量大小 av 调节时域持续时间的

显著度： 

 2 a 2
1( ) lb ( ) lb lb

1 ea
I p v

b ττ τ α β ω×= − = − −
+ ×

 （9） 

其中，参数 2 2α β、 为大于零的常数。单位时间内

目标运动方向的改变量ω定义为 tΔθ
ω

τ
= ， tΔθ 为

持续时间内运动方向角的偏转量： 

t
2

Δ ( , , ) ( , , ) ( 1, , ) ( 1, , )
t

t i j t i j t p q t p q
τ

θ θ θ κ
=

= − − × −∑
 

  （10） 

其中， ( , , )t i jθ 为当前像素(i,j)的运动矢量方向角，

( 1, , )t p qθ − 为其在 t−1 帧中的最佳匹配位置(p,q)

的运动矢量角,由于目标在运动过程中可能存在遮

挡或暴露等情况，使用 ( 1, , )t p qκ − 描述运动匹配

点 在 t−1 帧 是 否 存 在 ， 若 匹 配 点 存 在 则

( 1, , ) 1t p qκ − = ，否则为 0。 

式（9）计算的视觉感知显著度在一定时间阈

值内随持续时间增加而增加，超过这个阈值后会

趋于饱和。此外，绝对运动矢量越大，且单位时

间内时域运动方向的不规则度越大，人眼视觉显

著度越小，式（9）符合 HVS 特性。 
1.4  残差波动强度同质化度量 

运动轨迹上像素值随时间的频繁变化，表现

为闪烁、蚊式噪声等，会吸引人眼关注，并使观

众产生厌烦感，这相当于视频播放过程中的时域

不确定度源。这种不确定性相当于在观看视频时

加入了等效噪声，可以使用似然函数来表示这个

等效噪声。考虑时域 HVS 特性，将概率密度函数

建模为对数正态分布形式，计算式表示为： 

 ( ) ( )2
2

2 2
22 2

lb lb1 exp
22π
m

p m
m

δ
δ

σσ

⎡ ⎤− −
= ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∣ （11） 

其中， δ 为刺激源，即残差波动强度。假设当前

帧(i, j)处像素点在 t−1 帧中最佳匹配点位于(p,q),

那么(i, j)前向匹配点预测误差定义为：  

( ) ( ) ( )err , , | , , 1, , | ( 1, , )t i j f t i j f t p q t p qκ= − − × −   

  （12） 

其中， ( ), ,f t i j 和 ( )1, ,f t p q− 分别为当前帧像素

点及其 t−1 帧中最佳匹配点的像素值。像素时域

持续时间内，计算所有帧间匹配点的误差，得到

误差矩阵，残差波动强度δ 即为该矩阵的标准差。

2m 为加入的等效噪声，宽度参数 2
2 2 tΔvγσ λ= ，其

中 2λ 、 2γ 是大于 0 的常数， tΔv 为时域运动矢量

的不规则度，定义为： 

t a a
2

( , , ) || ( , , ) ( 1, , ) || ( 1, , )
t

v t i j v t i j v t p q k t p q
τ

=

Δ = − − ⋅ −∑   

  （13） 

因此，加入时域运动矢量大小不规则度调节

残差波动强度导致的视觉感知不确定度，使用信

息熵度量计算式如下： 

 
( ) ( )2 2 2

2 t 2

( ) lb d

lb lbΔ

U p m p m m

v

∞

∞

δ δ δ

δ γ η
−

= − =

+ +

∫ ∣ ∣
 （14） 

其中， 2 2
1 1lb lb(2π)
2 2

η λ= + + 为一个常数。式（14）

中的视觉感知不确定度受残差波动强度和时域运

动矢量大小的不规则度的共同影响：随残差波动

强度和时域运动矢量大小的不规则度的增大而增

大。这符合人眼视觉特性。 
1.5  帧间残差同质化度量 

贝叶斯脑理论表明，对于当前输入的图像，

人脑会自动预测后续视频帧，以实现对输入场景

的感知。输入图像与人脑中的预测图像之间的误
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差是不可预测部分，即时域分量的不确定性。这

种不确定性相当于在观看视频时加入了等效噪

声，可以使用似然函数来表示这个等效噪声，考

虑时域 HVS 特性，将概率密度函数建模为对数正

态分布形式，计算式表示为： 

 ( ) ( )2
3

3 2
33 3

lb lb1 exp
22π
m e

p m e
m σσ

⎡ ⎤− −
⎢ ⎥=
⎢ ⎥⎣ ⎦

∣  （15） 

其中，ｅ为刺激源，即相邻帧间预测残差，计算

式为[22]： 

 
( , , )
( , , ) ( 1, , ) ( , , ) ( 1, , )

2

e t i j
f t i j f t i j g t i j g t i j

=
− − + − − （16） 

其中， ( , , )f t i j 和 ( 1, , )f t i j− 分别为 t帧和 t − 1 帧

中对应亮度值之差， ( , , )g t i j 和 ( 1, , )g t i j− 为相应

平均背景亮度值之差。 3m 为加入的等效噪声。宽

度参数 3σ 对 e来说，可以认为是一个常数，但受

亮度自适应（LA）阈值的影响。LA 表示人眼对

不同背景亮度的敏感度，主观实验表明，HVS 对

过高或过低的背景亮度区域不敏感，而对中等亮

度的区域高度敏感。LA 越大，人眼对亮度变化的

感知阈值越大，因此，曲线宽度， 3
3 3LAγσ λ= 。

其中， 3λ 、 3γ 是大于 0 的常数。相邻帧间预测

残差导致的视觉感知不确定度可以用信息熵来

度量： 

 
( ) ( )3 3 3

3 3

( ) lb d

lb lbLA

U e p m e p m e m

e

∞

∞

γ η
−

= − =

+ +

∫ ∣ ∣
 （17） 

其中 3 3
1 1lb lb(2π)
2 2

η λ= + +， 为常数。式（17）

中的视觉感知不确定度受相邻帧间预测残差和亮

度自适应阈值的共同影响：随残差波动强度和亮度

自适应阈值的增大而增大，这符合人眼视觉特性。 

以上计算式中常量的取值参考文献[16]中的

方法，均为根据主观实验手动选取，常量的小范

围波动对最终结果影响不大。图 2（ a ）为

“BasketBallDrill”序列的第 5 帧的原始图像，图 2（b）

和图 2（c）分别为相对运动和时域持续时间产生

的感知显著度图，越亮的区域表示有更大的视觉

感知显著度；图 2（d）、图 2（e）和图 2（f）分

别为背景运动、运动轨迹上残差波动强度和相邻

帧间预测误差产生的感知不确定度图，越亮的区

域对应更大的视觉感知不确定度。 

2  时域参量融合 

由于已经计算了相对运动、时域持续时间等

特征参量引起的视觉感知显著度，背景运动、时

域轨迹上的残差波动强度、相邻帧间预测残差引

起的感知不确定度。基于自信息和信息熵的理论，

将 5 个异质感知特征参量同质化到统一尺度，并

 
图 2  时域特征参量的感知显著图和感知不确定图 
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考虑视觉显著性的影响，加入显著性调节因子，

对 JND 进行时域和空域调节，空时域 JND 模型框

图如图 3 所示。 
空时域 JND 阈值 STJND ( , , , )t n i j 计算如下： 

ST s SJND ( , , , ) JND ( , , , ) ( , ) ( , )tt n i j t n i j t n t nα α= ⋅ ⋅  （18） 

其中， sJND ( , , , )t n i j 表示第 t帧的第 n个特定大小

图像块中坐标为 ( , )i j 像素的空域 JND 值，考虑了

亮度自适应、对比掩蔽、空域对比敏感函数等[9]： 

 s

base LA CM

JND ( , , , )
( , , , ) ( , , , ) ( , , , )
t n i j

J t n i j a t n i j a t n i j
=

× ×
 （19） 

其中， base ( , , , )J t n i j 为只考虑空域 CSF 的基本 JND

阈值， LA ( , , , )a t n i j 和 CM ( , , , )a t n i j 为基于背景亮度

和对比度建模的亮度自适应因子和对比掩蔽因子。 

在空域 JND 阈值的基础上，加入时域调节因

子 t ( , )a t n 和显著性调节因子 s ( , )a t n ，以获得更加

准确的感知失真阈值，表示为第 t 帧的第 n 个特

定大小图像块内时域调整因子 ta 和空域显著度调

整因子 sa 的均值。为融合 5 个特征参量的视觉感

知显著度和不确定度，使用 NAMM 模型分别得到

显著度 tI 和不确定度 tU ： 

 ( )
t r r

t g

g

I( ) ( ) 0.3 min(I( ), ( )),
( )

0.3 min( ( ), ( ), ( ))

( )
I v I v I
U U v U e U

U v U e U

τ τ
δ

δ

= + − ×

= + + −

×

 （20） 

由于需要寻求 tU 、 tI 和 t ( , )a t n 的关系，根据

HVS 特性， tI 越大，感知显著度越大； tU 越小，

感知不确定度越小，那么 t tU I− 大于零时对应的

感知不确定度越大，JND 阈值越大； t tU I− 小于

零时对应的感知显著度越大，JND 阈值越小。因

此，sigmoid 函数比较适合用来模拟这种关系，使

用如下计算式来计算时域权重： 

 ( )t tt
1 1

21 e U Ia μ− × −
= +

+
 （21） 

其中，μ 控制曲线斜率，根据主观实验 6μ = 。显著

性调节因子 sa 为利用 Wu 等人[23]提出的显著性检测

方法计算得到的像素显著度值 as 后，利用计算式： 

 ( )s a 1 21a s φ φ= − − ×  （22） 

其中， 1φ 、 2φ 为大于零的常量，实验中取 1 0.25φ = ，

2 0.55φ = 。其中， as 被归一化到 0 至 1 之间。当

sa 越接近 1，表明显著度越高，因此对应的 JND

阈值越小。 
为了获得直观的效果，将 ta 映射到[0,1]，图 4（a）

和图 4（b）分别表示得到的空域显著图和时域权重

图，图4（c）为最终的空时域 JND 图。图4（a）中，

越亮的区域表示视觉显著度越大，图4（b）中，越亮

的区域表示视觉感知不确定度越大，图 4（c）中越

亮的区域表示能够容纳的噪声越多，JND 阈值越大。 

3  实验结果与分析 

为了验证 JND 模型的有效性，分别进行了客

 
图 3  空时域 JND 模型框架 
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观和主观视频质量评价实验。选取 HEVC 测试序

列中的 9 个视频进行测试。其中有 5 个视频分辨

率为 1 920 dpi×1 080 dpi 的全高清分辨率的视频，

分别为 BasketballDrive(Ba)、BQTerrance(BT)、

Cactus(CT)、Kimonol(Ki)和 ParkScence(Pa)，另外

4 个视频 BasketballDrill(BD)、BQMall(BM)、

PartyScence(PS) 和 RaceHorse(RH) 为 分 辨 率 

832 dpi×480 dpi 的视频。根据计算式： 

ST( , ) ( , ) rand( , ) JND ( , )c i j c i j i j i jς∧ = + × ×  （23） 

向视频每帧的 DCT 系数加入噪声。其中，

( , )c i j 和 ^ ( , )c i j 分别为 ( ),i j 位置的 DCT 系数及

其失真系数的值，rand( , )i j 随机取值+1 或−1，ς 控

制加入噪声的能量大小。分别计算失真视频的峰

值信噪比[24]（peak signal-to-noise ratio，PSNR），

PSNR 越大，表示加入噪声越多。 

图 5 为不同 JND 模型处理结果，表示

“BasketballDrill”序列第 5 帧根据不同 JND 模型

加入噪声后的图像，图 5 中被放大的细节部分为

人眼更易注意的区域。4个 JND模型分别为Bae[10]

的模型、Wei[9]的模型、Zeng[25]的模型，以及所提

出的 JND 模型，相应的 PSNR 分别为 23.93 dB、

23.80 dB、28.28 dB 以及 23.03 dB。由于放大的区

域对于整幅图像来说是显著的，因此，这个区域

JND 阈值较低，能加入的噪声较少。而从图 5 可

以看出，图 5（c）和图 5（d）中运动员身上都有

明显可见的噪声，且图 5（b）球衣上的数字模糊

了，而提出的模型考虑了这一特性，计算所得这

部分区域的 JND 阈值更小，从图 5 中可以看出

图 5（e）与其余 3 张图像相比有更好的感知质量，

且 PSNR 值最低，为 23.03 dB。因此，以上客观

和主观评估都证明了提出的调节因子是有效的，

能够防止 JND 阈值被过高估计。 

图 6 为分别利用 Bae[10]、Wei[9]、Zeng[25]和提

出的 JND 模型向 Basketball 序列加入噪声后每一

帧的 PSNR 曲线。由图 6（b）可以看出 Wei 提出

的模型的相邻帧 PSNR 变化波动较小，JND 阈值

受时域影响不大。此外，虽然 Wei 提出的模型的

时域调节因子考虑了运动的方向性，但其假设所

 
图 4  空时域 JND 结果 

 
图 5  不同 JND 模型处理结果 
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有的运动目标都被人眼跟踪，导致不被跟踪的目

标 JND 阈值被高估。Bae 充分考虑了人眼的运动

的特性，并结合了中心凹掩蔽效应，有较好的效

果，但忽略了运动的视频连续帧之间残差导致的

掩蔽效应，这会影响时域 JND 阈值的估计。

图 6（c）中 Zeng 主要基于区域方向对纹理掩蔽

效果进行了改善，而没有考虑时域掩蔽效应，相

邻帧间 JND阈值不受时域变化的影响，因此PSNR

波动较小。图 6（d）充分考虑了视频时域特征参

量对 HVS 特性的影响，并在信息论的基础上将异

质感知特征参量进行融合，保证了更好的融合效

果。由于时域掩蔽的加入，会影响相邻帧之间加

入噪声的总量，图 6 中的 PSNR 曲线间接表明，

JND 阈值有了显著调整。 

由于视频的最终接收者为人眼，仅仅依赖

PSNR 值无法衡量视频质量的好坏，因此采用视频

多方法评估融合（video multimethod assessment 

fusion ， VMAF ） 得 分 和 平 均 主 观 得 分 差

（differential mean opinion score，DMOS）来评价

视频的主观质量。利用双刺激连续质量标度方法

（double stimulus continuous quality scale，DSCQS）

进行主观质量评估实验，实验过程中邀请了 14 位

视力正常或佩戴视力矫正器的评估者，显示器的

分辨率为 1 920 dpi×1 080 dpi，并将观看距离设置

为显示屏高度的 3 倍。图 7 展示了 DSCQS 的使用

方法，失真视频 A 和原始视频 B 随机呈现在观察

者眼前，在交替显示两次或多次后，观看者对两

个视频分别进行评分，用 DMOS 值来衡量失真视

频与原始视频的主观质量接近程度，计算式如下： 
 ori jndDMOS MOS MOS= −  （24） 

oriMOS 表示原始视频的得分， jndMOS 表示根

据 JND 模型加噪声后失真视频的得分，评分标准为

非常好（80～100）、好（60～80）、还可以（40～60）、

差（20～40）、非常差（0～20），两者差值越小，表

示失真视频和原始视频的主观质量越接近。因此，

性能更好的JND模型应该表现为失真视频有更低的

PSNR 同时有更高的 VMAF 得分且 DMOS 值相近

或更小。 

表 1 对比了由 4 个 JND 模型向不同分辨率大

小的视频加入噪声后的 PSNR、VMAF 得分和相

应的 DMOS 值。基于 Wei、Bae、Zeng 以及所提

出的 JND 模型加入噪声后的平均 PSNR 分别为

27.68 dB、28.16 dB、32.27 dB 以及 26.93 dB，相

应的平均 VMAF 值为 98.71、97.88、97.16、99.23，

平均 DMOS 值分别为 14.34、16.04、19.62、11.66。

PSNR 越小表示加入噪声越多，DOMS 值越小表

图 6  根据不同 JND 模型向 Basketball 序列加入噪声后 PSNR 曲线 

 
图 7  DSCQS 主观评价方法 
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示加入噪声的视频主观感知质量越接近于原始视

频，有相对更小的感知失真。由此可见，在加入

噪声更多的情况下，提出的 JND 模型与其他模型

相比有更好的感知质量，另外 VMAF 指标分数可

以看出，由提出的 JND 模型加入噪声后的视频质

量更好的情况下，PSNR 至少降低了 0.75 dB。因

此可以得出结论：与其他模型相比，所提出的 JND

模型能够隐藏更多的噪声，同时使视频拥有更好

的感知质量。此外，实验过程中 4 个模型的 S 值

分别为 0.9、0.6、0.8 和 1，进一步证明提出的模

型估计 JND 阈值更加准确。 

4  结束语 

本文通过探索时域 HVS 特性，分析视频目标

时域的运动特征，提出了一个新的时域 JND 权重

模型。将相对运动、运动轨迹上的持续时间等注

意力激励源，背景运动、运动轨迹上残差波动强

度、相邻帧间预测残差等注意力不确定源，利用

统计信息论原理映射到信息量度量的特征空间，

采用自信息度量视觉感知显著度，信息熵度量感

知不确定度。最后，将映射到统一尺度上的 5 个

感知特征参量进行融合，得到时域权重因子，并

考虑空域视觉显著性的影响，在空域 JND 阈值的

基础上加入显著性调节因子和时域权重因子，以

此构建了适用于视频的空时域 JND 模型。实验结

果证明，提出的模型性能优于现有 JND 模型。 
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